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Abstract. Chagas Disease (CD) affects about 7 million people worldwide and
one of the main adverse outcomes is the sudden cardiac death (SCD) caused by
cardiomyopathy, whose evolution can be controlled with an early diagnosis. At
this paper, we use 7 machine learning algorithms over a specific dataset with
clinic data from chagasic patients aiming at discrimination among patients with
high and patients with low predisposition for SCD, applying feature selection
and resampling methods. K-Nearest Neighbors showed the best performance,
with AUC:85.35 and F1:75.79. Due to their high weights in the machine le-
arning classifiers, we suggest Non-Sustained Ventricular Tachycardia and Total
Ventricular Extrasystoles as important features to identify SCD.

Resumo. A doenga de Chagas (DC) afeta cerca de 7 milhoes de pessoas no
mundo e pode levar a Morte Sibita Cardiaca (MSC) do paciente por cardiomi-
opatia, cuja evolucdo pode ser controlada com diagnostico precoce. Neste ar-
tigo, foram utilizados 7 algoritmos de aprendizagem de mdquina com uma base
de dados clinicos de pacientes chagdsicos, objetivando a classificacdo em alta
ou baixa predisposicdo do paciente a MSC, com selecdo de atributos e balance-
amento dos dados. Os melhores resultados indicam AUC:85.35 e F1:75.79 para
o algoritmo K-Vizinhos Mais Proximos. Devido ao forte impacto nos modelos
de aprendizagem de mdquina, sugerimos o uso da Taquicardia Ventricular Nédo
Sustentada e Extrassistole Ventricular Total como indicadores de MSC iminente.



1. Introducao

A doenga de Chagas (DC), também conhecida como tripanossomiase americana, ocorre
em mais de 21 paises, principalmente na América Latina (no Brasil e no México). O
nimero de infectados gira de 6 a 7 milhdes de pessoas [Silva et al. 2021, WHO 2021].
A disseminacao da doenga geralmente ocorre quando as fezes dos insetos da subfamilia
Triatominae, portadores do protozodrio Trypanosoma cruzi, entram em contato com o
sangue do paciente [Coura and Vifas 2010]. A infeccdo, entdo, ocorre em duas fases:
aguda e cronica. O periodo agudo dura dois meses apds a infec¢c@o, mas os sintomas estao
ausentes na maioria dos casos [Guedes et al. 2012, Li et al. 2015]. No entanto, de acordo
com a Organiza¢do Mundial de Saude (OMS), durante a fase cronica, 30% dos pacientes
desenvolvem algum tipo de cardiomiopatia, como arritmias cardiacas (normalmente ta-
quicardia ventricular e fibrilacdo ventricular) ou insuficiéncia cardiaca progressiva, que,
se ndo tratadas, podem levar o paciente chagésico a Morte Subita Cardiaca (MSC).

A MSC, por ser um dos principais resultados adversos causados pela doenca de
Chagas, tem chamado a atencdo dos pesquisadores nos ultimos anos. Diversos estu-
dos foram propostos para a identificacdo de varidveis clinicas e laboratoriais que au-
xiliem na deteccdo precoce de uma possivel alta propensdo a MSC, como Rassi score
[Rassi Jr et al. 2006], andalise multivariada [de Souza et al. 2015] e andlises sobre a varia-
bilidade da frequéncia cardiaca (HRV) [Alberto et al. 2017], [Alberto et al. 2020].

Rassi Jr et al. (2006) propuseram um escore para predizer 6bito em pacientes
com doenga de Chagas cronica. No entanto, foi uma pontuagdo para a morte geral e ndo
considerou o modo de morte. O artigo escrito por de Sousa et al. (2015) usou o modelo
de risco proporcional Cox para avaliar a relagdo entre fatores de risco para cardiopatia
cronica chagésica e morte sibita em pacientes chagasicos, determinando-se um escore de
risco, analisando-se as curvas ROC e curvas de sobrevida de Kaplan Meier para avaliar a
performance preditiva dos escores. Apesar de terem uma amostragem de 373 exemplos
(43 exemplos para MSC), ndo aplicaram nenhuma técnica de balanceamento dos dados
nem forneceram detalhes sobre sensibilidade e especificidade.

Alberto et al. (2017) extrairam atributos da Turbuléncia da Frequéncia Cardiaca
(TFC) e parametros da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca (HRV) no dominio do tempo
de sinais ECG divididos em dois periodos de 12h (dia e noite). Esses parametros foram
usados como entrada para dois modelos lineares multivariados - regressao logistica (LR)
e discriminante linear de Fisher (LDA). No entanto, apesar de ser estratificado, o estudo
contou com uma amostragem limitada a 22 exemplos.

Finalmente, em outra abordagem, Alberto et al. (2020) aplicaram técnicas de TFC
e HRV para extrair atributos de sinais de Holter ECG e investigar possiveis associacdes
com a ocorréncia de morte sabita cardiaca, considerando 3 cenarios diferentes: um sinal
completo de 24h, apenas 12 horas de dia claro, e as 12 horas restantes; foram utilizados
os métodos de selecdo de atributos forward e backward para reduzir a quantidade de
parametros, K-Vizinhos Mais Proximos para realizar a classificacdo e o método leave-
one-out para a validagcdo cruzada. Entretanto, o escopo desse trabalho se difere do nosso
por usar uma amostragem limitada a 82 pacientes (20 positivos para MSC), bem inferior
a amostragem de 310 pacientes (78 positivos para MSC) aqui proposta.

As abordagens mencionadas anteriormente utilizaram uma amostragem de dados



limitada, ou ndo apresentaram nenhum método em especial para lidar com o desbalance-
amento dos dados, necessitando-se de informagdes sobre sensibilidade e especificidade.
Para mitigar este problema, apresentamos os resultados de uma abordagem baseada em
aprendizagem de mdaquina, utilizando algoritmos do estado da arte, bem como técnicas
de subamostragem e sobreamostragem, para lidar com o problema do desbalanceamento.
Estes algoritmos foram otimizados sobre uma amostragem de 310 pacientes, dos quais 78
sdo positivos para MSC, a fim de obter um modelo de diagnostico auxiliado por compu-
tador para a identificacio precoce de alta propensao a MSC em pacientes chagasicos. Em
nossos achados, constatamos a importancia das variaveis Taquicardia Ventricular Susten-
tada e Extrassistole Ventricular Total para a predicao da MSC.

2. Material e Métodos

2.1. Base de Dados

Foram coletados dados clinicos e laboratoriais de 314 pacientes com doencga de Chagas do
Hospital Universitario Clementino Fraga Filho, HUCFF, da Universidade Federal do Rio
de Janeiro (UFRJ) ao longo de vinte e seis anos, entre 1990 e 2016. Cerca de 160 paci-
entes possuem dois ou mais registros médicos. Dessa forma, a base de dados contém 550
amostras, dentre as quais 232 sao de pacientes do género masculino e 318 de pacientes
do género feminino. Cerca de 14,7% dos registros (81) sdo de pacientes que apresen-
taram morte subita cardiaca em decorréncia da doenca de Chagas. Para a obtencdo da
base de dados utilizada neste trabalho, o protocolo foi apreciado pelo comité de ética do
HUCFF-UFRJ, o qual abdicou da necessidade de permissdo por escrito sob o nimero
45360915.1.1001.5262, de acordo com as normas atualmente aplicadas pelo Comité Na-
cional de Etica em Pesquisa e com os principios descritos na Declaragdo de Helsinque.

O escopo deste trabalho se limita a classificagdo de pacientes chagédsicos em duas
classes: morte subita cardiaca e nao morte subita cardiaca (MSC e nao-MSC). Como
consequéncia, algumas consideracdes sao feitas quanto ao uso da base de dados original.
Primeiramente, para a realizacdo dos experimentos, os pacientes que vieram a 6bito por
meio de outras causas que ndo a morte subita cardiaca (MSC), como causas naturais ou
provindas de outras doengas, foram alocados na mesma categoria dos pacientes que nao
sofreram MSC e ainda estdo vivos. Por fim, adotamos o registro mais recente de cada
paciente, totalizando 310 registros unicos de pacientes, dos quais 78 (25,16%) falece-
ram por MSC e 232 (74,84%) permaneceram vivos até a ultima checagem ou faleceram
por outros motivos. Além disso, foram considerados somente 37 atributos, referentes ao
historico médico prévio e a dados dos exames de eletrocardiograma, ecocardiograma e
holter. Os demais atributos, como utilizacdo de medicamentos, foram descartados para
evitar qualquer tipo de viés nos dados. A Tabela 1 sumariza os atributos utilizados neste
trabalho.

E importante ressaltar que esta é uma base que estd sendo atualizada constante-
mente, apesar dos dados clinicos terem sido coletados até 2016. Informagdes como data e
ocorréncia de 6bito sdo coletadas anualmente. Neste trabalho, contamos com atualizagao
dos dados até o dia 10/02/2020, de forma que até essa data, ndo houve novos 6bitos.

2.2. Metodologia

A metodologia proposta pode ser dividida em 4 passos: balanceamento dos dados,
normaliza¢do dos atributos, selecdo dos atributos e por fim classificacdo. Inicialmente,



Tabela 1. Atributos utilizados para experimentos

Grupo de Atributos Varidvel Tipo
Dados Paciente - Sexo Categéri?a
Indice de Massa Corporal Quantitativa
Hipertensao Arterial Sist€émica Categorica
Diabetes Melitus Tipo 2 Categorica
Outras Cardiopatias Categorica
Marcapasso Categorica
Sincope Categorica
Fibrilacao/Flutter Atrial Categorica
Historico Clinico Insuficiéncia Renal Cronica Categorica
Embolia Pulmonar Categorica
Insuficiéncia Cardiaca Categorica
Derivagao Ventriculo-Peritoneal Categorica
Tabagismo Categorica
Alcoolismo Categorica
Sedentarismo Categorica
Area Elétrica Inativa Categorica
Extrassistole Ventricular Categorica
Extrassistole Supraventricular Categorica
ECG Taquicardia Ventricular Nao Sustentada | Categorica
Pausa > 3s Categorica
Alteracdo Priméria Categorica
Distirbio na Condugao Interventricular | Categdrica
Disturbio na Condugdo Atrioventricular | Categorica
Disfuncgao Diastélica Categorica
Diametro do Atrio Esquerdo Quantitativa
ECO Diéstole do Ventriculo Esquerdo Quantitativa
Sistole do Ventriculo Esquerdo Quantitativa
Déficit Segmentar Categorica
Fibrilagdao/Flutter Atrial Categorica
Frequéncia Cardiaca Media Quantitativa
Disfuncao do Nédulo Sinusal Categorica
Taquicardia Ventricular Sustentada Categorica

Holter - : - = =
Taquicardia Ventricular Nao Sustentada | Categoérica
Extrassistole Ventricular Categorica
Extrassistole Ventricular Total Quantitativa
Disttrbio na Condugdo Atrioventricular | Categdrica

o balanceamento dos dados € necessario devido a grande diferenca de amostras rotuladas
como MSC e ndo-MSC. Para isso, foram aplicadas tanto técnicas de sobre amostragem
quanto subamostragem nos dados a fim de melhorar o poder de predi¢dao do classifica-
dor final [Hernandez et al. 2013]. Para sobre amostragem, foi adotado o Synthetic Mino-
rity Oversampling Technique (SMOTE)[Chawla et al. 2002], que gera amostras sintéticas
para a classe minoritdria a partir das amostras existentes. Enquanto que para a subamos-



tragem, foi feito um simples sorteio para remocdo das amostras da classe majoritaria de
forma aleatéria.

ApOs 1ss0, todos os atributos sdo reescalonados entre O e 1 para garantir que nao
haja discrepancia de magnitudes. Sao entdo removidos os atributos redundantes ou nao
necessdarios, que podem prejudicar a interpretacdo e os resultados dos modelos. Para
tanto, foi aplicado o método K-Best [Jovi€ et al. 2015] de selecdo de atributos. O K-Best
seleciona os K melhores atributos conforme um score proveniente de uma determinada
métrica. Neste trabalho foram escolhidas as seguintes métricas:

1. Chi2: O Qui-quadrado, ou Chi2, é calculado pela férmula:

onde O € a frequéncia observada, e E € a frequéncia esperada de uma determinada
categoria.

2. f_classif: Este método calcula o F-value, baseado na analise de varidncia
(ANOVA). O cdlculo € feito pela divisdo da varidncia entre os grupos pela
variancia interna dos grupos.

Por fim, os atributos restantes sao utilizados como entrada para o algoritmo
de classificagdo. Neste trabalho, os algoritmos selecionados foram: K-Vizinhos Mais
Préximos (KNN), GradientBoosting (GB), Regressao Logistica (LR), Naive Bayes (NB),
Maquina de Vetores de Suporte (SVM), Floresta Aleatdria Balanceada (BRF) e Percep-
tron Multicamadas (MLP).

Uma visdo geral da sequéncia de passos proposta estd ilustrada na Figura 1, que
representa uma implementagcdo desta metodologia usando a biblioteca scikit-learn do
Python.

Figura 1. Exemplo da Pipeline para KNN usando-se a biblioteca scikit-learn.

3. Experimentos e Resultados

Para avaliar o desempenho do metodologia proposta, 3 cendrios de experimentos foram
conduzidos com uma série de algoritmos do estado da arte em aprendizagem de maquina:
para o Cendrio 1, ndo houve sele¢do de atributos nem balanceamento dos dados; para
o Cendrio 2, houve balanceamento, mas niao houve selecao de atributos; por fim, para



Tabela 2. Cenarios escolhidos

Selecao de Atributos | Rebalanceamento | Algoritmo
Cendrio 1 Nao Nao BRF
Cenario 2 Nao Sim KNN
Cenério 3 Sim Sim BRF

o Cendrio 3, utilizou-se tanto rebalanceamento quanto selecdo de atributos. A Tabela 1
sumariza cada um dos cendrios e o algoritmo vencedor correspondente.

Sobre a metodologia de treinamento, foram selecionadas aleatoriamente 80% das
amostras para o conjunto de treino e 20% para o conjunto de testes de forma estratificada,
garantindo-se a mesma propor¢do das classes nos conjuntos de treino e teste. Dentro
do conjunto de treinamento, foi utilizado o método 5-fold estratificado para estimar os
hiper-parametros, dentre os citados abaixo.

1. GradientBoosting
(a) Taxa de aprendizagem: 0.01, 0.025, 0.05, 0.075, 0.1, 0.15, 0.2
(b) Numero de estimadores: 10, 30, 70, 100
(c) Amostras minimas para divisdo de um nd: 12 amostras igualmente
espacadas no intervalo de 0.1 a 0.5
(d) Amostras minimas para um né folha: 12 amostras igualmente espacadas
no intervalo de 0.1 a 0.5
(e) Numero méaximo de features: logaritmo binério, raiz quadrada
(f) Profundidade maxima: 3, 5, 8
(g) Critério de avaliacdo de um split: erro médio absoluto, erro médio
quadratico de Friedman
(h) Subamostras de ajuste: 0.5, 0.618, 0.8, 0.85, 0.9, 0.95, 1
2. Floresta Aleatoria Balanceada
(a) Numero de estimadores: 100 amostras igualmente espacadas no intervalo
de 151 a 1200
(b) Amostras minimas para divisao de um nd6: 5, 7, 10, 14
(c) Amostras minimas para um n6 folha: 4, 6, 8, 12
(d) Numero maximo de features: logaritmo bindrio, raiz quadrada, todas as
features
(e) Profundidade médxima: 10 amostras igualmente espagadas no intervalo de
10 a 1200
(f) Critério de avaliacdo de um split: indice Gini, ganho de informacgao
3. Perceptron Multicamadas
(a) Taxa de aprendizagem: constante, adaptativa
(b) Tamanho das camadas ocultas: (200, 50, 30), (100, 50, 10), (100, 50),
(200, 100), (500, 250), (20, ), (50, ), (100, ), (10, ), (200, )
(c) Funcao de ativacdo: tangente hiperbdlica, unidade linear retificada
(d) Solucionador de otimizacao de pesos: gradiente descendente estocastico,
Adam
(e) Parametro de regularizagdao: 0.0001, 0.005, 0.05
4. Regressao Logistica
(a) Parametro de regularizacgao: 0, 0.01, 0.1, 1.0, 10, 100



5. K-Vizinhos Mais Proximos
(a) Numero de vizinhos: 3,5,7,9, 11
6. Maquina de Vetores de Suporte
(a) Kernel: RBF, linear
(b) Gamma (apenas para RBF): 20715 para i de 0 a 19, com passo 2
(c) ParAmetro de regularizagio: 2¢~5, para i de 0 a 21, com passo 2
7. Naive Bayes Gaussiana: Sem hiper-parametros

E importante notar que as técnicas de rebalanceamento, selecio de features e a
normaliza¢cdo sdo aplicadas utilizando-se como base somente os dados no conjunto de
treino, i.e ndo existe balanceamento no teste, e os valores usados para a normaliza¢iao do
conjunto de teste sdo extraidos do conjunto de treinamento. Para as técnicas de balancea-
mento dos dados, os hiper-parametros usados foram:

1. SMOTE
(a) Taxa de reamostragem final da classe minoritdria sobre a majoritdria: 30%,
40%, 50%, 60%
2. Sub Amostragem Aleatoria

(a) Taxa de reamostragem final da classe majoritaria sobre a minoritaria:
130%, 120%, 110%, 100%

ApOs a realizacdo dos experimentos, os resultados foram agrupados e tabulados.
A Tabela 3 apresenta a média e o desvio padriao da Acuracia, Curva ROC-AUC, F1-score,
Precisdo e Sensibilidade para cada algoritmo, apds 30 execugdes sobre o conjunto de da-
dos. Conforme pode ser observado, todos os algoritmos tiveram uma taxa de acuricia
superior a 80%, porém, dado o desbalanceamento das classes, a sensibilidade foi afetada
na maioria dos classificadores, com excecdo do NB e do BRF, os quais obtiveram res-
pectivamente 80.62 4+ 9.49% e 83.96 + 9.67%. No entanto, nota-se que o BRF teve uma
acurdcia 82.1 + 4.89% e F1 70.94 £ 6.1% muito superiores ao NB, ocorrido provavel-

mente devido ao BRF ser um algoritmo que ja leva em conta um tipo de balanceamento
dos dados.

Tabela 3. Cenario 1: Sem balanceamento e sem selecao de features

Acuracia Curva ROC F1 Precisido Sensibilidade
Média DP Média DP Média DP Média DP Média DP
BRF | 82.1% | +4.89% | 82.7% | +4.7% |70.94% | +6.1% | 62.29% | +7.8% | 83.96% | + 9.67%

NB 68.6% | £9.39% | 72.52% | +7.38% | 57.6% | £7.75% | 454% | +8.22% | 80.62% | + 9.48%
GBC | 84.52% | +3.4% | 78.56% | +=4.93% | 68.68% | £6.97% | 72.51% | £9.02% | 66.25% | =+ 9.79%
KNN | 84.03% | +3.96% | 78.98% | + 5.86% | 68.67% | + 8.47% | 69.68% | +851% | 68.54% | + 11.19%

LR 82.8% | +4.37% | 76.45% | +6.28% | 65.26% | +9.5% | 68.39% | £9.96% | 63.33% | + 11.69%
MLP | 82.47% | £4.27% | 75.35% | +5.46% | 63.94% | £ 8.61% | 69.7% | + 11.81% | 60.62% | + 10.91%
SVM | 82.85% | £4.31% | 77.1% | £6.59% | 65.85% | +9.98% | 68.03% | + 11.18% | 65.21% | + 13.1%

Ja no cendrio 2, conforme a Tabela 4, a adi¢do das técnicas de subamostragem
e sobreamostragem resultaram na melhoria significativa de todos os algoritmos com
excecao do BRF, que teve uma redu¢do na sensibilidade, provavelmente por alguma inter-
feréncia em sua propria metodologia interna de balanceamento. Nota-se, no entanto, que
SVM, LR e KNN obtiveram sensibilidade superior a 80%. Além disso, o KNN se desta-
cou por apresentar a melhor acurdcia com 86.13+3.71% e uma taxa f1 de 75.79 +5.99%.



Tabela 4. Cenario 2: Com balanceamento e sem selecao de features

Acuracia Curva ROC F1 Precisao Sensibilidade
Média DP Média DP Média DP Média DP Média DP
BRF | 84.52% | £2.7% | 8223% | £237% | 72.19% | +3.4% | 68.6% | +922% | 77.5% | +£7.13%

NB | 78.71% | +2.65% | 77.09% | +3.17% | 64.08% | +3.7% | 57.11% | +4.29% | 73.75% | + 8.15%
GBC | 83.23% | £6.41% | 81.36% | =3.55% | 71.1% | £6.33% | 67.65% | +=13.17% | 77.5% | + 8.39%
KNN | 86.13% | +3.71% | 85.35% | +=4.3% | 75.79% | +5.99% | 69.55% | +7.77% | 83.75% | + 7.13%

LR | 8521% | £4.36% | 82.85% | £2.97% | 74.062% | 4+ 5.98% | 68.80% | + 13.26% | 81.45% | + 5.59%
MLP | 84.19% | =4.02% | 82.42% | +=4.56% | 72.09% | +6.18% | 67.06% | +8.42% | 78.75% | + 8.39%
SVM | 83.23% | +4.05% | 82.99% | +2.23% | 72.05% | +4.56% | 65.36% | +=11.61% | 82.5% | +8.15%

Por fim, a Tabela 5 apresenta os resultados do dltimo cendrio. Com excecao
do classificador NB, que teve uma melhora significativa em todas as métricas (prova-
velmente porque a selecdo de varidveis ajuda a aumentar a independéncia das mesmas,
hipétese assumida pelo NB), ndo foi observada nenhuma melhoria significativa na média
em nenhuma das métricas usadas para os demais classificadores; os resultados do se-
gundo cendrio apresentaram melhores taxas tanto em precisdo, quanto sensibilidade.
Para este grupo de experimentos, o melhor algoritmo foi o BRF, com um resultado de
70.684+2.88%, muito semelhante ao obtido no primeiro cendrio de 70.94+6.61%. Porém,
nota-se que o desvio padrao diminuiu drasticamente para todas as métricas utilizadas.
Uma hipétese para isso € que a redugdo de atributos possa ajudar na redugdo da variancia
dos dados, resultando numa maior consisténcia do modelo. Resultados semelhantes po-
dem ser observados para os algoritmos restantes.

Tabela 5. Cenario 3: Com balanceamento e selecao de features

Acuracia Curva ROC F1 Precisao Sensibilidade
Média DP Média DP Média DP Média DP Média DP
BRF | 84.19% | + 1.77% | 80.79% | +1.89% | 70.68% | + 2.88% | 67.93% | + 3.69% | 73.75% | + 2.8%

NB | 80.65% | =1.14% | 78.4% | £2.11% | 66.21% | £2.23% | 60.44% | £ 2.62% | 73.75% | + 6.85%
GBC | 82.58% | £239% | 79.7% | +1.59% | 68.7% | +2.78% | 64.56% | +5.31% | 73.75% | +2.8%
KNN | 81.94% | £2.65% | 77.64% | £2.93% | 66.31% | +=4.32% | 64.18% | +5.39% | 68.75% | + 4.42%

LR | 8323% | £2.16% | 80.14% | +3.0% | 69.39% | +=4.04% | 65.6% | +3.86% | 73.75% | + 5.23%
MLP | 82.58% | +2.39% | 78.48% | +£2.08% | 67.55% | +3.34% | 65.46% | +=5.52% | 70.0% | +2.8%
SVM | 80.32% | £4.33% | 78.99% | £2.01% | 66.95% | +3.63% | 60.16% | = 6.71% | 76.25% | +2.8%

Dentre os 3 cenarios apresentados, podemos definir que os melhores classificado-
res foram o BRF do terceiro cenario e 0 KNN, SVM e LR no segundo cenario. O BRF
no cendrio 1 pode ser descartado por apresentar resultados semelhantes porém menos
consistentes que sua versao no cendrio 3.

Aqui nos deparamos com o trade-off de interpretabilidade/acuracia dos resulta-
dos. O BRF contém resultados mais consistentes, enquanto que o KNN e SVM resulta-
dos superiores. J4 a LR, apesar de conter resultados inferiores aos demais classificadores,
apresenta uma melhor interpretacdo e explicabilidade. Os coeficientes extraidos do SVM
linear, LR e BRF estio presente na Tabela 6. E interessante notar, que a varidvel Sincope
apresenta um grande peso no modelo de regressao linear, similar a resultados obtidos em
[de Souza et al. 2015]. Porém, observa-se uma maior importancia das variaveis Taquicar-
dia Ventricular Nao Sustentada e Extrassistole Ventricular Total em praticamente todos
os classificadores e cendrios. Podemos, portanto, somente hipotetizar que a maior amos-
tragem de dados bem como o balanceamento forneceram diferentes perspectivas sobre a
importancia das varidveis clinicas e laboratoriais.



Tabela 6. Coeficientes de peso dos atributos para os principais modelos obtidos

Cenario 1 | Cenario 2 Cenario 3

Atributo BRF SVM | LR BRF
Sexo 0.0 -0.48 | 0.18 0.0
Indice de Massa Corporal 0.02 -0.19 | 0.0 | Nao selecionada
Céncer 0.0 0.32 | -0.0 | Nao selecionada
Hipertensdo Arterial Sistémica 0.0 0.13 | 0.17 0.0
Diabetes Melitus Tipo 2 0.0 0.6 | 0.11 0.01
Outras Cardiopatias 0.0 -0.12 | 0.06 0.0
Marcapasso 0.0 -0.58 | -0.14 | Nao selecionada
Sincope 0.0 -0.1 | 0.63 0.03
Histdrico - Fibrilagdo/Flutter Atrial 0.0 0.63 | 0.07 | Nao selecionada
Insuficiéncia Renal Cronica 0.01 -0.49 | -0.19 0.0
Embolia Pulmonar 0.0 0.0 -0.0 0.0
Insuficiéncia Cardiaca 0.01 -0.5 | -0.08 | Nao selecionada
Derivacdo Ventriculo-Peritoneal 0.0 0.59 | 0.14 | Nao selecionada
Tabagismo 0.0 -0.4 | 0.06 | Nao selecionada
Alcoolismo 0.0 -0.12 | 0.02 | Nao selecionada
Sedentarismo 0.01 -0.54 | -0.33 0.01
Alteracdo Primdria 0.01 -0.38 | -0.3 0.01
Distirbio na Condungao Interventricular 0.03 1.2 | -0.15 0.01
ECG - Distiirbio na Conducio Atrioventricular 0.0 0.78 | 0.02 0.0
Pausa > 3s 0.0 0.09 | 0.06 | Nao selecionada
Extrassistole Supraventricular 0.03 -0.11 | -0.39 0.05
ECG - Extrassistole Ventricular 0.02 -1.33 | -0.26 0.01
ECG - Taquicardia Ventricular Nao Sustentada 0.0 -0.21 | -0.16 0.0
Area Elétrica Inativa 0.11 -0.61 | -0.5 0.2
Didmetro Atrio Esquerdo 0.04 0.33 | 0.18 0.05
Diéstole do Ventriculo Esquerdo 0.02 1.0 0.3 0.02
Sistole do Ventriculo Esquerdo 0.03 -0.26 | 0.22 0.03
Disfung¢ao Diastélica 0.01 -0.79 | 0.15 0.01
Déficit Segmentar 0.0 0.05 | 0.34 0.0
Holter - Distirbio na Condugao Atrioventricular 0.0 -0.04 | 0.0 0.01
Disfunc¢ao Nédulo Sinusal 0.0 -0.04 | -0.23 0.0
Holter - Fibrilagao/Flutter Atrial 0.0 -0.31 | -0.11 | Nao selecionada
Frequéncia Cardiaca Média 0.05 0.59 | 0.04 | Nao selecionada
Taquicardia Ventricular Sustentada 0.0 -2.0 | -0.05 0.0
Holter - Taquicardia Ventricular Nao Sustentada 0.49 2.59 | 0.86 0.25
Holter - Extrassistole Ventricular 0.01 -0.79 | -0.12 0.0
Extrassistole Ventricular Total 0.08 297 | 0.76 0.3

4. Conclusao

A principal contribui¢io deste artigo é fornecer uma série de modelos de diagndstico por
computador treinados usando uma amostra de dados significativa, bem como um sistema
de balanceamento e métricas adequadas e originais. Além disso, estes modelos contém
diferentes niveis de interpretacdo sobre as varidveis clinicas, servindo no auxilio ao di-
agnostico médico precoce de comorbidades mais sérias causadas pela doenga de Chagas.
Todos os algoritmos foram avaliados em termos de acuricia, precisao, sensibilidade e F'/



score. Os algoritmos KNN, BRF, LR e SVM obtiveram os melhores resultados em ter-
mos de sensibilidade sem redugdo significativa nas demais métricas. Outro importante
achado foi que, por meio dos coeficientes de peso de cada atributo fornecidos pelos mo-
delos, notou-se que as varidveis Taquicardia Ventricular Nao Sustentada e Extrassistole
Ventricular Total tiveram um grande impacto na decisao da morte stbita. Tal constata¢ao
sinaliza que estas varidveis podem servir como futuros objetos de estudo.

Além disso, foram apresentadas 3 metodologias para avaliacdo de eficacia de
técnicas de selecdo de atributos e balanceamento dos dados para este estudo. Foi consta-
tado que a combinacdo do SMOTE com subamostragem aleatéria garantem um resultado
melhor em termos de sensibilidade. Enquanto que a selecao de atributos afetou levemente
a sensibilidade e precisdo negativamente, porém contribuiu para a diminui¢do drastica da
variacao dos resultados.

Para trabalhos futuros, a fim de diminuir ainda mais a variancia dos resultados,
métodos comité poderdo ser propostos. Outros métodos de selecdo de atributos podem
ser utilizados, e diversos atributos podem ser extraidos dos sinais de eletrocardiograma de
cada paciente, podendo aumentar o poder preditivo do modelo atual.
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